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融入情感特征的在线健康社区用户画像研究*

杨磊　李晶晶

（山东科技大学经济管理学院，青岛 266590）

摘要：构建融入情感特征的用户画像，能精准识别用户的需求，为优化在线健康社区的情感支持功能提

供依据。基于社交网络图结构提出融入情感特征的用户画像构建方法及情感传播模型。首先，通过挖掘在线

健康社区信息构建社交网络图与用户标签特征体系，采用多头注意力机制图卷积网络学习用户节点特征，得到

特征融合后的用户节点向量，并采用K-Means++聚类生成6类画像；其次，结合SEIR传染病学模型构建情感

传播模型，分析不同类型用户的情感传播规律。基于百度“抑郁症吧”数据开展实证研究，归纳6类用户画像的

特征，分析各类画像下用户情感传播规律，并据此提出有针对性的在线健康社区管理策略。
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· 信息行为 ·

在线健康社区（Online Health Communities，

OHC）是为用户提供健康信息交流、经验分享、问答咨

询以及社会支持的开放式网络平台[1]，在传播健康信

息、辅助用户健康管理等方面发挥着重要作用[2]。随着

《国务院办公厅关于促进“互联网+医疗健康”发展的

意见》[3]、《“十四五”全民健康信息化规划》[4]等政策

发布，我国在线健康社区出现蓬勃发展态势。如何进一

步了解在线健康社区用户需求，为其提供个性化服务，

成为当前研究日益关注的问题。用户画像技术作为一种

多维度的用户特征表示方法，能全面刻画用户的兴趣、

行为特征[5]，可以为在线健康社区的用户行为分析和管

理提供重要支持。现有研究表明，在线健康社区不仅为

用户提供信息支持，还发挥着重要的情感支持作用[6]。

情感反映了用户当前的情绪或心理状态，深刻影响用户

信息处理、互动行为及健康决策。因此，构建融入情感

特征的用户画像，不仅能精准识别用户的需求，理解群

体情绪演化，更能为社区优化情感支持功能提供依据。

基于此，本文基于社交网络图结构提出了一种融入情感

特征的用户画像构建方法，并建立情感传播模型，分析

各类画像下用户情感传播规律。

1　相关研究现状

1.1　用户画像

用户画像是Cooper等 [7]提出的虚拟描述工具，基

于用户真实数据构建差异化人物模型，揭示用户特征

和行为模式关联。该技术起源于电子商务领域，随着技

术发展，已拓展至医疗健康、客户营销、企业管理等领

域，成为精准化服务和个性化推荐的重要手段。

在线健康社区领域，用户画像相关研究主要集中

于3个方面。①特定用户群体画像实现，包括对在线健
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康社区中高血压患者[8]、精神障碍患者[9]等群体的画像

构建，以及医生画像的构建。唐晓波等[10]基于特征分析

和标签提取构建医生画像。②用户画像下用户行为分

析，在特定用户群体画像实现中，通过用户画像分析精

准识别用户需求。王若佳等[11]构建用户画像，预测用户

流失行为并提出挽留措施。王帅等[12]分析不同用户画像

下的情感行为差异。③用户画像个性化应用，主要集中

于用户信息需求呈现 [13]、场景化信息推荐 [14]及医疗资

源配置[15]等方面，通过用户画像技术精准捕捉用户特

征，提升服务个性化水平。

在研究方法上，现有的画像构建方法主要包括数

据获取、标签提取与画像刻画3个步骤。首先，通过网络

爬虫等技术获取用户显性数据以挖掘用户潜在需求。

其次，采用关联规则定义[16]、聚类算法[17]、主题模型等

方法提取凝练用户关键特征信息的标签。其中，情感作

为用户行为、态度和偏好的核心表征，已成为用户画像

中的特征维度，研究者们常从用户生成的文本中提取

情感标签[18]，以深入理解用户的潜在需求和情绪状态。

最后，在画像刻画中，常用标签云或结合用户标签与人

物图像呈现最终结果。当前的用户画像方法多为基于

标签、文本等非图结构数据的分析[19]。作为一种实体及

其关系建模的常用工具，图在刻画结构关系（如文献共

引、通信网络）中应用价值显著[20]。用户社交网络结构

具有明显的图结构特征，这使得图结构在画像构建中

的应用成为重要研究方向，如李勇男[21]提出基于异构属

性传播的网络用户画像方法，提升用户画像的准确性。

尽管图结构模型逐渐被引入画像构建，但鲜有研究关

注社交关系网络节点特征学习、融合以及节点间特征的

相互影响。

1.2　情感传播

在数字化背景下，在线社区中信息传播的复杂性日

益凸显[22]，受到广泛关注。学者通过构建或优化传播模

型展开研究[23-24]，但这些信息传播模型未考虑情感在

社交网络中的传播及影响。情感作为信息的一种表达

形式，与实体信息紧密关联，并随着时间的推移发生动

态演化[22]。情感传播指情感通过传递和交流影响他人

的过程，其规律具有传染性和动态演化性，对舆情的控

制、社区的情感支持及用户行为引导具有重要作用。情

感传播研究植根于社会心理学中的情绪感染理论[25]，

该理论认为人类具有通过模仿和反馈自动同步他人情

绪的本能。随着社交媒体的普及，Kramer等[26]通过大

规模实验证明，即使缺乏面部表情等非语言线索，在

线文本仍能实现情感传播。为量化情感传播，学者常借

鉴传染病学模型框架。曹春萍等 [22]在SIR模型的基础

上建立SNPR情感传播模型，将用户划分为未知情绪

状态、负面情绪传播状态、正面情绪传播状态和免疫状

态，基于信息流行度与用户影响力定义情感传播与遗忘

概率，构建微博网络信息情感传播模型并验证其有效

性。那日萨等[27]在SIR模型中纳入全局情感变量，将社

交网络上的节点划分为不满足节点、满足节点和移出节

点，探讨企业干预对在线口碑情感传播的影响。这些研

究在传染病学模型中引入情感因素，为情感传播研究

提供新视角。

综上所述，现有研究已在用户画像构建及情感传

播模型构建方面取得一定进展，但仍存在不足：一方

面，在用户画像构建中对社交网络图结构中节点特征

的研究仍待深入；另一方面，情感传播研究缺乏与用

户画像研究的深度结合。鉴于此，本文在社交网络图

结构的基础上，提出一种融入情感特征的用户画像构

建方法，并基于SEIR传染病学模型框架定义情感传

播模型，通过仿真实验分析不同用户画像下的情感传

播规律，旨在为在线健康社区构建情感生态提供决策

支持。

2　研究设计

2.1　研究框架

研究框架如图1所示。首先，对在线健康社区原始

数据进行预处理，获取用户行为数据（发帖、点赞等

交互行为）、用户文本数据（主帖、评论内容等）及用

户社交网络数据（用户间评论关系）等。其次，建立包

括用户人口统计、社会行为、主题偏好和情感特征的

标签体系。同时，提取用户社交网络中的节点与边属

性，建立用户社交网络图。通过多头注意力机制图卷

积神经网络学习用户节点特征，输出特征向量后，采

用K-Means++聚类得到用户画像。最后，在用户画像

的基础上，应用定义的情感传播模型分析不同画像用

户群体情感传播特征，据此为在线健康社区管理提出

建议。
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2.2　用户画像标签体系设计

用户画像构建的基础在于捕捉用户关键特征并设

计相应标签体系。标签源自数据提取，是反映用户社区

要素互动的可测量指标。参考“好大夫在线”“春雨医

生”等在线健康社区用户交流版块，将可获得数据划

分为人口统计学特征、社会行为学特征、主题偏好特征

和情感特征4类，具体标签见表1。

2.2.1　人口统计学特征

人口统计学特征是根据年龄、性别、收入、教育水

平、家庭状况、职业等可以量化的指标来描述人群的特

征，选取用户ID 、性别、IP地址这3个基本属性作为用

户人口统计学特征。

2.2.2　社会行为学特征

（1）用户参与度。参照王哲等 [28]的用户角色划分

方法，结合“百度贴吧”用户数据，选取吧龄、发帖数

量和关注数评估用户参与度，将用户角色划分为边缘

参与者（发帖极少，贡献度较低）、初始参与者（偶然

性贡献，参与社区活动的频率较低）和持续参与者（持

续输出内容，并保持较高贡献度）。具体划分方法如 
式（1）~式（3）所示。

 （1）

 （2）
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式中：ui代表第i个用户；B1i、B2i、B3i分别代表第i个
用户的吧龄、发帖数量和关注数；B1、B2、B3分别代表

用户的平均吧龄、平均发帖数量和平均关注数；uedge、

uinitial、ulast分别代表边缘参与者、初始参与者和持续参

与者。

（2）用户影响力。粉丝数量、认证情况、发帖数

量、礼物数量等用户基本属性是衡量用户影响力的重

要特征因素[29]。因此，结合数据可获取性特点，选择粉

丝数、礼物数、评论数、发帖数作为用户影响力的指标。

其中，粉丝数与礼物数能直接获取，评论数与发帖数由

用户节点的出度与入度表示。通过式（4）~式（5）计算

用户影响力得分，将用户角色分为高、中、低影响力3种
类型。

图1　研究框架

0
用户ID

源数据 人口统计学特征 性别
用户画像 情感传播

IP地址
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表1　用户画像标签体系

标签类别 细分指标

人口统计学特征

用户ID
性别

IP地址

社会行为学特征
用户参与度

用户影响力

主题偏好特征 主题类别

情感特征

情感极性

情感细粒度

情感传播特征
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式中： ijX 为用户i第 j个特征的标准化值；Xij为用户i 

第 j个特征的原始值；μj、σj为所有用户第 j个特征的均值

与标准差；I(i)为用户i影响力得分；wj为第 j个特征的

权重。

2.2.3　主题偏好特征

根据用户发帖、回帖等行为产生的文本数据，分析

用户对不同类型主题的偏好。BERTopic模型与传统的

LDA主题模型相比，克服了基于密度聚类与基于中心采

样之间不兼容的缺点，且更适合短文本聚类[30]。因此采

用BERTopic模型挖掘用户在百度贴吧“抑郁症吧”的

主题偏好特征。经过多次BERTopic模型调整与相似主

题合并，原始21个聚类主题最终被划分为生活情感感

悟、疾病症状与治疗、健康管理、工作压力、家庭与社

会、生活互动6类，用户主题偏好类目如表2所示。

2.2.4　情感特征

（1）情感极性。在情感极性标签分析中，采用情

感导向的归一化点互信息（SO-NPMI）算法，对用户情

感极性进行量化测度，将其分为正向、中性和负向3类。

从大连理工大学情感词典中选取褒义词（Pwords）和

贬义词（Nwords）作为基准词，计算待分析词语w1与两

种词之间的归一化点互信息（NPMI）差值，判断w1的

情感倾向，遍历文本数据并累积每个词的SO-NPMI得
分，识别整体的情感倾向。SO-NPMI算法的计算公式

如式（6）所示。

 SO-NPMI(w1)=∑PwordsNPMI(w1)-
	 ∑NwordsNPMI(w1) 

（6）

若SO - N PM I(w1)> 0则表明其具有正向情感倾

向，SO-NPMI(w1)=0则其具有中性情感倾向，若SO-
NPMI(w1)<0则表明其具有负向情感倾向。

（2）情感细粒度。结合情感词典与Sentence-BERT 
预训练模型实现用户情感类型细分。基于大连理工大

学情感本体库，利用TF-IDF方法提取语料中高频词，

并经专家标注构建扩充词典。Sentence-BERT模型

能捕捉词语之间以及上下文的语义关系，生成具有高

度语义一致性的词向量，从而为情感相似度计算提供

强有力支持 [31]。在情感计算与相似度匹配阶段，利用

Sentence-BERT生成语义一致的词向量，计算文本词语

与情感词典中的词语的余弦相似度，超过阈值则累加

对应情感强度，最终得到7类情感类别细分标签，分别

为“乐”“好”“怒”“哀”“惧”“恶”“惊”。

（3）情感传播特征划分。本部分核心在于基于

SEIR模型定义情感传播模型中用户节点的初始状态，

表2　用户主题偏好类目

主题类目 子类目 部分主题特征词

生活情感
感悟

情感支持与鼓励 加油、活着、世界、生活、感觉、喜欢

消极情绪表达
不想、放弃、无聊、真的、 

不行、没用、没意思

祝愿表达
康复、早日康复、祝愿、加油、 

恢复、希望、早日

情绪宣泄
对不起、难受、眼泪、痛苦、 

抱歉、道歉、好想哭

思想与行动指引
能量、公众、思想观念、老师、 

指导思想、治本、实践

疾病症状
与治疗

疾病症状
抑郁、心理疾病、患者、心理、 

焦虑、症状、改变

疾病治疗
医生、吃药、治疗、住院、 

副作用、检查、中医

相关药物
舍曲林、米氮平、来士普、碳酸锂、 

氯硝西泮、硫平片、喹硫平

健康管理

日常运动
公里、打卡、实跑、消耗、跑步、 

一遍、正气歌

睡眠困扰
睡觉、睡不着、失眠、睡眠、晚上、 

好累、好困、太累

日常饮食
肉蛋、吃素、小鸡、好吃、 

鸡仔、鹌鹑、吃饭

旅游
中国、转转、北京、重庆、上海、 

广东、深圳、回家

生活管理
照顾、活在当下、规律、宣传、 

公益、戒色、八段锦

工作压力 职场压力 工作、能量、上班、辞职、领导、同事

家庭与 
社会

家庭亲情关系
父母、孩子、妈妈、朋友、 

家庭、感觉、孤独

教育与学习
老师、学校、同学、学习、 

心胸、豁达、成绩

生活互动

日常问候
晚安、愉快、你好、早安、早上好、 

我爱你、快乐

天气状况
下雨、冬天、下雪、大雪、 

外面、雪花、寒冷

宠物
小狗、猫猫、宠物、猫咪、 

一只、养猫、可爱

节日问候
一年、新年快乐、元旦、快乐、 

新年好、明年、圣诞

植物种植
生长、开花、植物、品种、 

葡萄、虫子、种子
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该状态既是用户画像特征的一部分，又是情感传播模

型的输入起点，驱动仿真过程。定义初始状态的依据

包括：①情感得分，计算方法如式（7）所示，反映用

户个体的内在情感，是决定其情感状态的核心个体属

性；②用户节点状态，根据社交网络图中边的存在将节

点划分为存在边连接的非孤立点（纳入集合PNI）、无

边连接的孤立点（纳入集合P IS）。情感得分刻画了用

户的内在情感属性，而节点状态影响其在网络中的传

播能力。通过情感得分和用户节点状态确定情感传播

特征类型，为刻画用户特征与构建情感传播模型奠定

基础。

( ) ( 1) ( ) ( )E i d v w q wχ= −∑  （7）

式中：E(i)为第i个用户的情感得分；χ为否定词数

量；d为程度副词的权重，其数值根据预定义的程度等

级量化（如“极其”赋分3.0、“很”赋分1.5等）；v(w)、
q (w)为词汇w在情感词典中对应的情感强度与情感

极性。

根据以上计算，可将用户按情感传播特征分为4类。

（1）情感易感者uS。这类用户表现出较为稳定的

情感状态，但因与其他用户有连接或存在情感表达而

具有较高的情感波动潜力，在情感传播中较易受到情

绪感染。定义在社交网络中E(i)=0的非孤立点以及E(i)
位于区间 ( 2 , )µ σ µ σ− − 和区间 ( , 2 )µ σ µ σ+ + 的点为

情感易感者，如式（8）所示。

{ }
{ }
{ }

S NI , ( ) 0

       2 ( )

       ( ) 2

µ σ µ σ

µ σ µ σ

= ∈ = ∪

− < < − ∪

+ < < +

i i

i

i

u u u P E i

u E i

u E i

 （8）

式中：μ、σ表示E(i)的均值与标准差。

（2）情感酝酿者uE。这类用户已经开始受到情感

传播影响，但尚未表现出极端情感反应，处于情感变化

的过渡阶段，可能随时转变为情感表达者或平复者。定

义处于该状态的用户是E(i)位于 [ , ]µ σ µ σ− + 区间的用

户，如式（9）所示。另外，当E(i)=0的点为非孤立点时，

不归属于情感酝酿者。

 （9）

（3）情感表达者u I。处于该状态的用户已受到情

绪的感染且有较强的情绪表现，可能在社交网络中存

在较强影响。如式（10）所示，定义情感得分极高或极

低的用户为情感表达者。

 （10）

（4）情感平复者uR。情感平复状态是情感传播的

最终阶段，用户的情感状态不再受到情感传播的影响，

因此将社交网络中E(i)=0的孤立点用户定义为情感平

复者，如式（11）所示。

{ }R IS , ( ) 0i iu u u P E i= ∈ =  （11）

2.3　用户画像构建

2.3.1　社交网络图结构构建

将每个在线健康社区用户视作社交网络中的节点， 
社交网络由发帖者和评论者以及他们之间的关系构成，社

交网络中的边表示用户间的评论关系。用G=(U, E, A, F ) 

表示社交网络结构。其中： 1 2{ }, , , nU u u u=  表示社交

网络用户节点的集合；E表示边的集合，即在线健康社

区用户ui和uj的评论关系；A表示依据评论关系建立的

邻接矩阵，邻接矩阵的定义如式（12）所示；F表示图G
的特征矩阵。

 （12）

式中：
edge

ijW 表示边的权重。

2.3.2　基于多头注意力机制图卷积神经网络的 
节点特征学习

图卷积神经网络是一种基于图神经网络的模型，

能同时结合网络的拓扑结构和节点属性信息，通过卷

积操作来学习和表示每个节点及其邻接节点的特征，

从而有效捕捉节点之间的关联 [32]。多头注意力机制通

过使用多个注意力头捕捉不同子空间中节点之间的关

系，每个注意力头独立计算注意力权重，并对多个头的

结果进行拼接或平均，以得到最终的聚合结果，从而有

效捕捉节点间复杂的依赖关系，提高特征表达能力。在

多头注意力机制的运算中，计算每个注意力头的注意

力权重并更新节点特征。设
,k l

ije 、
,k l

ijα 、
,k l

ih 分别为第l层
第k个注意力头的注意力分数、注意力权重与更新后的

节点特征。计算用户ui和uj之间的注意力分数，对得到

的注意力分数进行指数运算并归一化，得到注意力权

重，更新节点特征。计算公式如式（13）~式（15） 
所示。

, 1 1
, ,LeakyReLU( )− −=k l l l

ij k l i k l je W h W h  （13）
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,
,

,

( )

exp( )
exp( )

j

k l
ijk l

ij k l
ij

u i

e
e

α
∈

=
∑


 （14）

, , 1
,

( )
α −

∈
= ∑

j

k l k l l
i ij k l j

u i
h W h


 （15）

式中： 1l
i
−h 、 1l

j
−h 表示用户ui和uj的特征向量； ,k lW

表示第k个注意力头的可训练参数矩阵； ( )i 表示用户

ui的邻接节点集合。

对每个注意力头的更新节点特征 ,k l
ih 进行拼接，并

对拼接后的特征向量进行聚合，得到聚合后的特征向

量，如式（16）~式（17）所示。

I, 1, 2, ,Concat( , , , )= 

l l l K l
i i i ih h h h  （16）

II, I,
Concat

l l
i i=h W h  （17）

式中： ConcatW 为用于聚合多头注意力结果的可训练

参数矩阵。

对多头注意力机制聚合后的特征向量进行图特征

传播学习，通过图拓扑结构学习更新节点特征向量，经

过L层的图卷积神经网络进行特征传播与聚合后，得到

所有节点最终的特征向量 final
ih ，如式（18）~式（19）

所示。

 （18）
final L
i i=h h  （19）

式中：D为度矩阵；θ l为可训练的参数矩阵。

2.3.3　节点向量聚类

传统K-Means算法随机初始化质心易受初始点分

布和噪声影响，导致局部最优解，K-Means++算法改进

了初始聚类中心选取规则，能更合理地确定初始质心

位置，从而有效避免上述问题，同时K-Means++算法计

算复杂度更低，适用于大规模数据聚类。

第1步：随机选择初始聚类中心。从用户节点向量

集合中随机选择第一个聚类中心。

第2步：确定后续聚类中心。①计算每个节点向量

与现有聚类中心hc的最小距离D(hi)，如式（20）所示。

②计算每个节点被选为下一个中心的概率p (h i)，如 
式（21）所示。③基于轮盘法，根据各点距离现有聚类

中心最小距离的平方值设定概率p(h i)，通过加权随机

采样选择下一个聚类中心hi+1。重复步骤①~③，直至选

出C个中心。

2
( ) mini i cD = −h h h  （20）

2

2

( )( )
( )

=
∑

i
i

i

Dp
D

hh
h

 （21）

第3步：分配节点。计算各节点与C个中心的距离，

将它归入最近中心对应的类。

第4步：更新聚类中心。对于每个类，重新计算聚

类中心，如式（22）所示。

( )

1
∈

′ = ∑
i

c i
cc h

h h
h 

 （22）

第5步：迭代收敛。重复步骤3和4，直到中心的位置

不再变化或达到预定迭代次数。

2.4　情感传播模型定义

基于传染病学模型SEIR建立情感传播模型，将在

线健康社区用户划分为情感易感者、情感酝酿者、情感

表达者、情感平复者，并参考模型概率定义方法[22]，将

用户影响力、情感得分和信息流行度影响因素加入概

率的计算。

2.4.1　传播规则定义

依据模型的传播过程，定义如下传播规则：若用户

ui为情感易感者，若其情感传播率已达到传播率阈值

λ a，则转变为情感酝酿者，反之则仍为情感易感者；若

用户ui为情感酝酿者，若其情感转化率达到转化率阈值

λ b，则转变为情感表达者，反之则仍为情感酝酿者；若

用户ui为情感表达者，若其情感平复率已达到平复率阈

值λ c，则转变为情感平复者，反之仍为情感表达者；若

用户ui为情感平复者，则用户状态不再改变。

2.4.2　相关概率定义

（1）情感传播率β反映情感在社交网络中的传播

强度，表示单位时间内一个情感酝酿者成功影响一个

情感易感者，并将其状态改变的平均概率。在SEIR模

型原始传播率的基础上，将用户影响力和信息流行度

这两个影响因素加入情感传播率的计算，计算公式如 
式（23）~式（24）所示。

 （23）
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 （24）

式中：ω 1
、ω 2

为权重；β 0
为原始传播率；|u S(t )|、

|uE(t)|、|u I(t)|为t时刻情感易感者、酝酿者与表达者人

数；P(t)为信息流行度。

（2）情感转化率σ反映受影响用户情感外显表达

的速率，表示单位时间内一个情感酝酿者转化为情感

表达者的平均概率。基于用户情感得分和原始转化率

进行定义，如式（25）所示。

)
0

0

(1 e ,
( )

1

( 0

(e ,

)

) 0

iE t

t

i

i

E
i

E

σ
σ

σ

−

−

 − ⋅= 
− ⋅ =

≠  （25）

式中：σ0为原始转化率。

（3）情感平复率δ反映强烈情感的消退或用户自

我调节恢复平静的速率，表示在单位时间内一个情感

表达者转化为情感平复者的平均概率。结合遗忘机

制、兴趣衰减效应和艾宾浩斯遗忘曲线，定义公式如 
式（26）~式（27）所示。

1 e 0 1 e 1
( )

1,1 e
,

1

t t

i t
t

η η

η
δ

− −

−

 − < − <= 
− 

 （26）

1
( )I i

η =  （27）

2.4.3　模型方程

综合上述传播规则与相关概率定义，构建的情感

传播SEIR模型方程如式（28）所示。
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3　实证分析

3.1　数据来源

百度贴吧是以兴趣主题聚合用户的互动平台，其

中的疾病社区为用户提供信息交流、情感表达及互助

等功能，拥有大规模用户群体和用户交互数据，符合

在线健康社区的定义。选择“抑郁症吧”作为数据源，

爬取2023年12月—2024年9月数据作为实验数据集。首

先，爬取帖子的标题、链接、作者、评论等，共获得帖子

11 761条，评论136 914条。随后，爬取每条帖子的内容、

评论以及相关用户的ID、性别、发帖量等信息。经过数

据预处理，去除空值、重复值、干扰句，共获有效评论

122 708条，用户24 967人。

3.2　用户画像聚类分析

3.2.1　聚类数选择

采用K-Means++算法对更新后的节点特征向量

进行聚类。K-Means++虽改进了初始聚类中心选择过

程，但仍不能自动确定最佳聚类数，因此选择轮廓系

数和手肘法评估聚类效果。轮廓系数衡量类内紧密度

与类间分离度，取值范围为[-1，1]，值越接近1聚类效

果越好。手肘法依据最小误差平方和与聚类数关系图

中的“手肘点”确定最佳的聚类数。两种方法的结果如 
图2所示。由图2（a）可知，在聚类数为6时，轮廓系数值

最大；由图2（b）可以看出，聚类数小于6时曲线下降较

快，而当聚类数超过6之后，曲线趋于平缓。因此，确定

6为最佳聚类数。

3.2.2　用户画像聚类结果

（1）方法有效性对比。为验证用户画像构建方法

的有效性，分别采用K-Means++、谱聚类、DeepWalk+ 
K-Means++与所提方法进行对比实验，利用轮廓系数、

Calinski-Harabasz方差比标准指数和Davies-Bouldin
指数作为评价指标。其中：轮廓系数SS如式（29）所示，

取值范围为[-1，1]，值越接近1，表示聚类效果越好；

Calinski-Harabasz指数ICH衡量簇间分离性和簇内紧

密性，如式（30）所示，范围为[0，∞)，值越大表示聚类

效果越好；Davies-Bouldin指数Rij是基于簇内距离和

簇间距离的比值来评估聚类效果的指标，如式（31）所
示，范围为[0，∞)，值越小越好。

S
( ) ( )( )

max( ( ), ( ))
b i a iS i

a i b i
−

=  （29）
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=  （31）

式中：a(i)、b(i)为样本i到同簇其他样本的平均距

离与到最近异簇的平均距离；SB为簇间离散度，SW为簇

内离散度，C为聚类数，N为样本总数；
-Di、

-Dj为平均簇

内距离，Dij为簇中心间距离。

实验表明，所提出的基于多头注意力机制图卷积神

经网络的用户画像方法的效果显著优于对比方法（K- 
Means++、谱聚类、DeepWalk+K-Means++）。该方

法通过图结构建模用户社交关系与交互，有效捕获

节点间关联性：轮廓系数为0.857 9，显著高于3个对

比方法（0.493 7，0.624 5，0.741 2），表明所提方法

能够更好地将用户群体划分为紧凑且分离的簇，从而

提升用户画像的聚类质量；Calinsk i-Harabasz指数

为73 327.280 9，远高于3个对比方法（22 848.849 9，
38 472.123 4，52 147.890 1），这得益于图卷积层对邻

接节点特征的聚合机制，说明所提方法在最大化类间距

离和最小化类内距离方面表现更优；Davies-Bouldin
指数为0.343 4，低于3个对比方法（0.738 5，0.572 1，
0.436 8），表明所提方法在平衡类内和类间距离方面

更优。

（2）用户画像结果描述。基于用户画像方法的最

佳聚类数得到6类用户画像，对各个类型用户群体标签

特征进行统计分析，根据各类群体在情感特征上的显

著差异，按照情感属性命名，得到画像类型为忧郁型、

明朗型、激愤型、乐观型、恐惧型、厌恶型。为进一步深

度分析6类用户的表现特征与潜在属性，根据用户画像

聚类属性呈现结果，对聚类所得画像类型的特征进行

比较分析。

①人口统计学特征分析。从地域、性别分布两个

方面剖析不同画像群体的人口统计学特征。首先，各

类画像用户在地域分布上呈现出鲜明的地域聚集特

征。广东用户在忧郁型（9.70%）、乐观型（9.80%）与

恐惧型（8.60%）中占比均居首位；江苏用户在恐惧型

（7.40%）和厌恶型（7.50%）中占比较高；浙江用户在

明朗型（4.90%）和厌恶型（5.90%）中占比较高；四川

用户则在激愤型（5.90%）中占比最高。这些分布特征

可能与各省域的人口密度、医疗资源及文化差异等因

素相关。其次，性别分布总体均衡但类型间存在差异。

忧郁型（50.00%）与明朗型（50.02%）中男性占比几乎

持平，激愤型中女性占比偏高（57.75%，较忧郁型高出

7.75个百分点），乐观型中男性占比略高（51.16%），恐

惧型中男性占比（54.86%）显著高于女性（45.14%）。这

种差异可能与各类用户的内在特质和社会角色有关。

结合主题偏好特征，激愤型女性用户更关注工作压力

（20.01%）和家庭与社会（18.05%），反映出女性在职

场与家庭双重角色中的情绪累积；恐惧型男性对疾病

症状与治疗（19.11%）的高关注度暗示，健康焦虑可能

是男性恐惧情绪诱因。

②社会行为学特征分析。各类用户参与度和影响

力差异明显。忧郁型中初始参与者占比略高（34.40%）

且影响力较低，表明这类用户在社交互动中更多处于

被动状态，缺乏主动参与动力；激愤型中虽持续参与者

占比较高（41.60%），但高影响力用户占比（39.00%）

低于以边缘参与者为主而高影响力用户占比40.60%的

明朗型，原因可能在于激愤型用户讨论的工作压力主题

图2　最优聚类数确定
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（20.01%）易引发争议，导致互动集中于小范围高黏性

群体，而明朗型用户偏好的生活互动主题（20.77%）更

具普适性，利于扩大传播范围。乐观型（持续参与者占

比34.00%，高影响力用户占比34.40%）与恐惧型（初始

参与者占比38.40%，中影响力用户占比36.00%）在社

交互动中表现出一定的活跃度，但更倾向于选择性参

与。厌恶型（边缘参与者占比35.00%，高影响力用户占

比36.10%）用户在社交互动中可能通过有限但精准的

负面评论对其他用户产生影响。

③主题偏好特征分析。通过用户主题偏好和

主题 -情感极性关联分析，揭示不同画像类型用户

的关注焦点以及用户偏好主题与情感间的关联。首

先，进行主题偏好与重叠分析，发现各类用户表现

出对特定主题的偏好。忧郁型更关注疾病症状与治

疗（18.07%）与生活情感感悟（18.02%）；明朗型则

偏好生活互动（20.77%）、工作压力（19.72%）和健

康管理（18.70%）主题，体现出对积极生活态度的追

求；激愤型关注工作压力（20.01%）和生活情感感悟

（18.81%）。工作压力主题占比在激愤型（20.01%）

与明朗型（19.72%）中相近，但情感表达相反：激愤

型以“怒”（17.00%）为主导，而明朗型更倾向“好”

（19.20%）与“乐”（15.10%），反映出用户对同类

压力的应对策略差异。前者通过宣泄情绪释放压

力，后者则转化为积极行动。乐观型偏好生活互动

（19.71%）、健康管理（17.94%）等主题，通过社交互

动维系积极心态并主动关注自身健康；恐惧型更关

注生活互动（21.11%）、疾病症状与治疗（19.11%），

凸显对生活风险及健康威胁的警觉性；厌恶型偏好

疾病症状与治疗（19.85%）、家庭与社会（18.96%）

等主题，体现出对病痛困扰及社会矛盾的排斥倾向。

其次，进行主题-情感极性关联分析，发现负向情感类

型用户（忧郁型、激愤型、恐惧型、厌恶型）均高度关

注疾病症状与治疗（18.07%~19.85%）、家庭与社会

（16.95%~18.96%）议题，而正向情感类型用户（明朗

型、乐观型）更倾向于生活互动（19.71%~20.77%）与

健康管理（17.94%~18.70%）。这表明内容主题的情感

属性与用户情感极性可能存在自强化循环，如忧郁型用

户对疾病症状与治疗的持续关注（18.07%）可能加剧

其负向情感（35.80%），而乐观型用户对健康管理的讨

论（17.94%）则有助于维持正向情感（37.10%）。

④情感特征分析。通过分析情感极性分布、细粒

度情感组合及情感传播特征，揭示各类画像用户的情

感特征。首先，在情感极性分布规律方面，忧郁型、激

愤型、恐惧型和厌恶型的情感极性多为负向，明朗型、

乐观型则呈现出较高正向情感极性。情感极性与用户

活跃度存在相关性：厌恶型的情感最消极且参与度最

低，表明极端负面情绪可能抑制互动行为；明朗型情感

最积极且参与度较高，表明轻度正向内容更易实现广泛

传播。其次，进行细粒度情感组合分析，发现忧郁型更

倾向于“恶”和“衰”的情感，激愤型则表现出“怒”和

“惧”，恐惧型倾向于“惧”和“惊”的情感，厌恶型表

现出“惧”和“恶”的情感，显示出较强的负面情感倾

向。相比之下，明朗型则以“好”和“乐”为主，显示出

较强的积极情感倾向；乐观型则倾向于“惊”和“乐”，

暗示对新奇事物的积极接纳。最后，在情感传播特征

方面，所有类型中的易感者占比均超95.00%，但传播率

不足1.50%（如厌恶型0.34%），平复率普遍低于1.00%
（恐惧型、明朗型为0）。高易感者占比可能源于平台推

送机制（如兴趣主题匹配），低传播率则反映出用户对

极端情绪的自主规避（如恐惧型用户对“惧”情感的敏

感抑制转发意愿）。

3.3　基于用户画像的情感传播规律分析

鉴于各类用户间存在特征差异且所有用户构成整

体社交网络，其情感传播规律必然不同。为探究传播规

律，根据上述用户画像类型及构建的情感传播模型，基

于Kaggle平台（Python 3.7环境）进行情感传播仿真实

验，结果如图3所示。

由仿真结果分析可得，各画像类型用户的情感传

播过程均呈现出相似的动态规律：情感易感者比例逐

步下降；情感酝酿者和情感表达者比例先上升后下降，

且情感表达者比例峰值通常高于情感酝酿者；情感平复

者比例则逐步上升，但具体变化规律存在差异。

在情感传播的初始阶段，乐观型、明朗型、激愤型

和恐惧型中情感易感者比例下降速度较快，能迅速转

变为情感酝酿者或表达者；而忧郁型下降速度次之，厌

恶型最慢。这表明乐观型、明朗型、激愤型和恐惧型用

户情感敏感性高、对外界情感刺激响应快速，而厌恶型

情感易感者比例下降缓慢可能与其防御性心理机制相

关（如对情感信息的选择性过滤）。

对比情感酝酿者的变化过程，乐观型、明朗型用

户的曲线峰值出现较早，表现出快速响应、高效传播的
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特点，这可能源于其开放心态和强表达欲，易被情感

信息触动并迅速进入情感传播状态；恐惧型用户的曲

线峰值最高但达峰时间较长，表明情感酝酿时间长，

这可能与该类用户对负面信息敏感及情感表达谨慎有

关；激愤型与厌恶型用户达峰时间晚且峰值较低，这

类用户受感染慢、传播意愿弱，可能源于对情感信息

持怀疑或抵触态度，其中厌恶型用户达峰时间较长，

可能表现出对某些情感内容的排斥，延缓了情感变化

进程。

情感表达者比例变化反映出情感传播影响力持续

时间的差异：忧郁型中情感表达者曲线峰值偏高、达峰

时间最长，推断其具有持续性的情感沉浸特点；明朗型

与乐观型峰值低但达峰快，这类用户易被情感触动但

情绪转换快；激愤型、恐惧型和厌恶型曲线峰值高且达

峰晚，推断其情感需要经过积累过程才会大规模扩散。

情感平复者曲线暗示用户群体的情感自愈能力：乐观型

中情感平复者曲线上升速度最快，明朗型次之，表明这

两类用户在情感传播中的恢复速度较快，这可能源于

他们积极的情感状态和较强的自我调节能力；而忧郁型

和厌恶型用户的情感平复者曲线上升速度较慢，这两

图3　用户情感传播仿真实验结果
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类用户在情感传播中的恢复速度较慢，较晚结束情感

传播过程，暗示其可能需要额外的情感调节才能恢复

情感状态。

3.4　建议与策略

基于社会支持理论[33]，在用户画像及情感传播规

律的基础上，为每类用户设计有针对性的情感支持与

引导策略，旨在优化在线健康社区的情感支持功能。

对忧郁型用户实施渐进式互动策略：增加“心情温度

计”打卡功能培养用户参与习惯，对已适应的用户开放

专家匿名咨询服务、建立沟通渠道，并为稳定用户组

建小型病友群，促进同质群体交流。针对明朗型用户

采取影响力驱动策略：培养健康话题意见领袖，发挥

正面情感带动作用；引导情感传播，设计以该类用户为

核心的情感传播活动，如“正面故事分享会”。针对激

愤型用户采取冲突预防措施：借助人工智能技术建立

情绪识别机制，对此类用户进行监控；设计“情感冷静

期”提示功能，在用户处于高激愤状态时切换低色温

界面，促进理性恢复。针对乐观型用户采用情感资源

开发策略：设计以该类型用户为核心的“21天积极挑

战”情感管理活动，提升用户情感稳定性；建立情感反

馈机制，为该类用户提供情感传播影响力报告，激励

用户进行积极情感传播。针对恐惧型用户建立“信息

引导+专业支持”的双重干预机制：实施智能信息引导

机制，当用户浏览疾病话题超10分钟时，推送经权威

认证的科普视频，降低用户对负面信息的敏感性；建

立专业科普互动平台，开设专家知识专栏，增强该类用

户对社区的信任感和情感恢复能力。针对厌恶型用户

可采取负向情感阻断策略：增强负面信息过滤，加强

正面内容推送引导；设置情感阈值，当该类用户的负

向情感值突破阈值时，在24小时内自动屏蔽同类主题

推送。

4　结论

本文基于社交网络图结构提出一种融入情感特征

的用户画像构建方法，并结合情感传播模型对各类用

户进行情感传播规律分析，主要贡献如下：①考虑在线

健康社区用户社交网络节点间的关系与用户特征信息，

提出一种用户画像构建方法，描绘各类用户特点；②在

图卷积神经网络中加入多头注意力机制，充分学习各

节点特征信息，提高关键信息的重要性，与基线模型相

比，所提用户画像构建方法更具优势；③依据用户特征

构建情感传播模型，对各类画像下用户进行情感传播

分析，了解各类型用户情感传播规律，便于社区参与情

感调控，完善在线健康社区情感支持功能。本文仍存在

一定的局限性，在用户画像构建与情感传播研究中，未

结合图片、语音、视频等其他模态数据，未来有待拓展

其他数据模态的研究。
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User Profiling Incorporating Emotional Characteristics in Online Health Communities

YANG Lei  LI JingJing
(College of Economics and Management, Shandong University of Science and Technology, Qingdao 266590, P. R. China)

Abstract: Constructing user profiles that incorporate emotional characteristics can identify user needs and provide a basis for optimizing emotional 
support functions in online health communities. This paper proposes a novel user profiling method incorporating emotional characteristics and an emotional 
dissemination model based on social network graph structures. Firstly, we construct a social network graph and a user tag feature system by mining information 
from online health communities. User node features are learned using a multi-head attention graph convolutional network, resulting in fused user node vectors. 
Subsequently, K-Means++ clustering is employed to generate six distinct user profiles. Secondly, an emotional dissemination model is developed by integrating 
the SEIR epidemiological model to analyze the patterns of emotional dissemination among different users. Empirical research is conducted based on data from 
the Baidu “Depression Bar” forum. The study systematically characterizes the six identified user profiles and their respective emotional dissemination patterns, 
and proposes targeted online health community management strategies based on the findings.

Keywords: Online Health Community; User Profiling; Emotional Dissemination; Social Network Graph Structure; SEIR Model
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